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Tanaman anggur rentan terhadap serangan penyakit dimana penyakit ini dapat diketahui dari 
bercak yang terdapat pada daun. Contoh penyakit pada tanaman anggur adalah bercak daun, campak 
hitam dan hawar daun. Penyakit pada daun anggur memiliki kemiripan sehingga sulit untuk dikenali 
secara visual dan berdampak pada kurang akuratnya penyakit yang diidentifikasi. 
Tujuan dari penelitian adalah untuk membangun aplikasi klasifikasi penyakit pada citra daun 
anggur sehingga dapat memberikan informasi jenis penyakit. Klasifikasi menggunakan Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM), Color Moment, dan K*Tree. Untuk dapat diklasifikasi, terlebih dahulu 
dilakukan proses pelatihan. Proses pelatihan diawali dengan input citra digital, kemudian 
ditransformasi dari Red Green Blue (RGB) ke Grayscale, ekstraksi fitur tekstur dengan GLCM dan 
ekstraksi fitur warna dengan Color Moment untuk mengetahui jenis penyakit daun anggur yang 
diklasifikasi. Hasil pelatihan disimpan ke basis data. Saat klasifikasi dengan K*Tree dilakukan 
pemrosesan citra input dengan cara yang sama saat pelatihan, kemudian dibandingkan dengan hasil 
pelatihan. 
Pengujian menggunakan 250 citra daun anggur yang diperoleh dari Dataset Kaggle, dimana 150 citra 
digunakan sebagai data latih dan 100 citra sebagai data uji. Hasil pengujian menunjukkan rata- rata 
akurasi dari klasifikasi adalah 87.5%, rata- rata presisi adalah 74.8%, rata- rata recall adalah 75% 
dan rata-rata error adalah 12.5%. 
Kata kunci—Color Moment, GLCM, K*Tree, Penyakit Daun Anggur 
 
Abstract 
Grapes are susceptible to disease attack where this disease can be identified from the spots on 
the leaves. Examples of diseases in grapes are leaf spot, black measles and leaf blight. The diseases are 
so similar that they are difficult to recognize visually and result in inaccurately being identified. 
The aim of this research is to develop a disease classification application in the image of grape 
leaves. Classification using GLCM, Color Moment, and K*Tree. To be classified, a training process 
must first be carried out. The training process begins with digital image input, then transformed from 
RGB to Grayscale, texture feature extraction with GLCM and color feature extraction with Color 
Moment to determine the type of disease. The training results are saved to the database. When classified 
using a K*Tree, the input image is processed in the same way as during training, then compared with 
the training results. 
The test used 250 images of grape leaves obtained from Kaggle Dataset, where 150 images were used 
as training data and 100 images as test data. The test results show that the accuracy of the classification 
is 87.5%, the precision is 74.8%, the recall is 75% and the error is 12.5%. 
Keywords— GLCM, Color Moment, K*Tree, The diseases of the grape leaves 
1. PENDAHULUAN 
Ada banyak alasan mengapa manusia suka anggur. Selain cita rasa buah yang manis, bagian 
yang dapat dimakan pun tinggi. Cara konsumsi anggur pun mudah sebab tidak perlu dikupas. Buah 








anggur juga mengandung senyawa penting yang berguna bagi kesehatan [1]. Salah satu masalah 
peningkatan mutu produksi anggur adalah penyakit yang disebabkan oleh jamur dan mikroorganisme. 
Pada umumnya ada 4 (empat) jenis penyakit pada tanaman anggur yaitu bercak daun (black rot), campak 
hitam (black measles), hawar daun (leaf blight) dan tungau (mites) [2]. Daun yang terinfeksi penyakit 
dapat dilihat secara kasat mata, tetapi hasilnya tidak akurat karena tingkat kemiripan penyakit pada daun 
anggur sulit dibedakan dari tekstur maupun warna pada daun. 
Oleh karena itu penelitian ini membangun aplikasi klasifikasi  penyakit pada citra daun anggur 
sehingga dapat memberikan informasi jenis penyakit. Dataset citra daun anggur didapat dari Kaggle 
dengan judul “dataset-grape-disease”. Identifikasi yang dilakukan berdasarkan fitur tekstur dan warna 
pada daun anggur. Klasifikasi dilakukan berdasarkan 4 (empat) kelas yaitu daun sehat, hawar daun, 
bercak daun dan campak hitam daun. Ukuran citra dataset minimal 256 x 256 pixel. Manfaat dari 
penelitian ini adalah memberikan kemudahan bagi petani untuk mengetahui jenis penyakit pada tanaman 
anggur sehingga dapat mencegah kerusakan pada tanaman anggur. Selain itu juga sebagai pembelajaran 
dan penelitian klasifikasi penyakit daun anggur dengan metode K*Tree. 
Beberapa penelitian sejenis yang pernah dilakukan: 
a. “Klasifikasi Penyakit Noda Pada Citra Daun Tebu Berdasarkan Ciri Tekstur dan Warna 
Menggunakan Segmentation-Based Gray Level Cooccurrence Matrix (SGLCM) dan Lab Color 
Moments”[3]. Penelitian ini mengusulkan diagnosis penyakit noda tanaman tebu menggunakan 
metode pemrosesan citra berdasarkan fitur tekstur SGLCM dan LAB color moments. Metode yang 
diajukan terdiri dari ekstraksi ciri warna pada citra masukan yang menghasilkan 12 fitur warna dan 
ekstraksi ciri tekstur pada citra masukan yang tersegmentasi menghasilkan 24 fitur tekstur, 
kemudian gabungan fitur warna dan tekstur tersebut digunakan sebagai masukan klasifikasi k-
Nearest Neighbor (kNN) untuk mengenali jenis penyakit noda pada citra daun tanaman tebu. 
Metode yang diajukan dapat mengenali citra non-noda dengan akurasi 100%, citra penyakit cincin 
dengan akurasi 96% dan citra noda penyakit karat dengan akurasi 70%.  
b. “Identifikasi Penyakit pada Daun Tomat Berdasarkan Fitur Warna dan Tekstur” [4]. Penelitian ini 
bertujuan untuk merancang sistem identifikasi penyakit pada daun tomat dengan menggunakan 
RGB sebagai fitur ekstraksi warna dan Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) sebagai fitur 
ekstraksi tekstur. Hasil dari sistem identifikasi penyakit pada daun tomat adalah penentuan label 
sehat, bercak bakteri, dan busuk daun. Tingkat akurasi penelitian ini adalah 92,89% pada nilai k=1 
dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN). 
Berdasarkan uraian beberapa penelitian sejenis tersebut maka penelitian ini menggunakan 
beberapa metode penyelesaian yaitu ekstraksi tekstur menggunakan Gray-Level Co-occurence Matrix 
(GLCM) dan ekstraksi fitur warna menggunakan Color Moments. Beberapa penelitian sebelumnya 
menggunakan Metode K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk klasifikasi tetapi penelitian ini menggunakan 
metode K*Tree untuk klasifikasi. K*Tree merupakan bagian dari K-Nearest Neighbor (K-NN) dimana 
K*Tree merupakan perbaikan dari K-Nearest Neighbor (K-NN) yang digunakan untuk meningkatkan 
kinerja klasifikasi [5]. 
2. METODE PENELITIAN 
2.1 Kajian Pustaka 
2.1.1 GLCM 
Matriks Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) adalah matriks yang merepresentasikan 
hubungan ketetanggaan antarpiksel dalam citra pada berbagai arah orientasi 0 dan jarak spasial d. 
Pengukuran tekstur pada orde pertama menggunakan perhitungan statistik didasarkan pada nilai piksel 
citra asli semata, seperti varians dan tidak memperhatikan hubungan ketetanggaan piksel. Pada orde 
kedua, hubungan antar pasangan dua piksel citra asli diperhitungkan [6]. 
Robert Haralick telah mendefinisikan beberapa karakteristik/fitur tekstur citra yang dihitung dari 
matrix co-occurrence (CM) dengan menyatakan matriks probabilitas P=(i, j) = CM(i, 
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j)/∑ ∑ 𝐶𝑀(𝑖, 𝑗)𝐺−1𝑗=0
𝐺−1
𝑖=0 . Di antara fitur tersebut adalah mean (µx, µy), variance (𝜎𝑥
2, 𝜎𝑦
2), homogeneity, 
dissimilarity, contrast, entropy, dan energy [7]. 
a. Correlation. Ukuran keterhubungan linear tingkat keabuan satu piksel relatif terhadap piksel lainnya 
pada posisi tertentu.  
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = ∑∑









                                 (1) 
     Atau untuk sudut ganda 𝜇𝑥 = 𝜇𝑦 = µ dan 𝜎𝑥 = 𝜎𝑦= 𝜎 maka : 

















b. Energi. Ukuran konsentrasi pasangan dengan intensitas keabuan tertentu pada matriks. Nilai energi 




c. Homogeneity. Ukuran tingkat homogenitas perulangan struktur tekstur, di mana bobot nilainya 
merupakan invers dari kontras (contrast). Tingkat homogeneity tekstur sangat tinggi bila nilai matriks 
co-occurrence terkonsentrasi sepanjang diagonal matriks. Ini menunjukkan bahwa ada banyak piksel 
dengan perulangan pasangan nilai intensitas yang sama sebagai pembentuk struktur tekstur. 
Homogeneity memiliki kisaran nilai [0, 1]. Untuk nilai homogeneity sama dengan 1 menunjukkan 
bahwa tekstur memiliki struktur perulangan yang ideal, sedang bila nilainya rendah menunjukkan 
bahwa elemen tekstur memiliki variasi yang tinggi dan tersebar secara merata dalam area tekstur. 
𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 = ∑∑
𝑃(𝑖, 𝑗)






                  (3) 
𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 = ∑∑
𝑃(𝑖, 𝑗)








d. Contrast. Perbedaan intensitas antara nilai tertinggi (terang) dan nilai terendah (gelap) dari sepasang 
piksel yang saling berdekatan. Nilai kontras dapat dihitung dengan persamaan berikut:  
𝐾𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠 =  ∑(𝑖 − 𝑗2) 𝑝𝑖,𝑗
𝑖,𝑗
 
                                                             (4) 
2.1.2 Color Moment 
Color moment adalah metode pengukuran yang dapat digunakan untuk membedakan citra 
berdasarkan fitur warna. Dasar color moment adalah bahwa distribusi warna pada citra dapat 
diintepretasikan sebagai probabilitas distribusi. Color moment memberikan pengukuran untuk kesamaan 
warna antara gambar. Nilai-nilai kesamaan ini kemudian dibandingkan dengan nilai gambar. Oleh 
karena itu gambar ditandai dengan 9 moment (3 moment untuk setiap warna saluran). Tiga warna 
moment kemudian dapat didefinisikan sebagai berikut [8]: 
    (2)            








Moment 1-Mean: merupakan rata- rata nilai piksel (Pij) pada masing-masing channel warna. Pij 
merupakan piksel j pada channel warna i dan N adalah penjumlahan dari seluruh piksel pada citra, maka 







Moment 2-Standard Deviation: Color moment 2 adalah akar dari variance. Variance menyatakan luas 











Moment 3-Skewness:  
𝑠𝑖 =  √(
1
𝑁









Metode KTree memungkinkan untuk mendapatkan nilai optimal untuk sampel uji, masih perlu 
melakukan kNN klasifikasi pada semua sampel pelatihan. Untuk lebih mengurangi waktu kompleksitas, 
metode KTree ditingkatkan (yaitu metode K*Tree) dengan kompleksitas waktu tahap uji O (log (d) + 
s), di mana s adalah kardinalitas subset sampel pelatihan, mis., s << n [5]. 
Algoritma K*Tree: 
Input: sampel pelatihan X, sampel uji Y  
Output: label kelas Y  
Tahap Pelatihan  
1.  Mempelajari nilai-koptimal dari semua sampel pelatihan dengan persamaan (20); 
2.  Menggunakan metode ID3 untuk membangun kTree dengan sampel pelatihan dan nilai k optimal 
yang sesuai 
3.  Menyimpan nilai k-optimal dari sampel pelatihan, X΄, {X ,́ . . . ,X΄m}, dan { X΄΄, . . . , X΄΄m},   dalam 
node daun; 
Tahap Tes 
1.  Memperoleh nilai k-optimal dari sampel uji (yaitu, k) menggunakan KTree;  
2.  Memprediksi label uji menggunakan metode kNN tradisional dengan pelajari nilai k yang optimal 
pada X ,́ {X ,́ . . . , X΄m}, dan { X΄ ,́ . . . , X΄΄m}; 
2.2 Metodologi Pengembangan Sistem 
Metodologi pengembangan sistem yang digunakan adalah waterfall sebagai berikut: 
1. Analisis  
a. Pada tahapan ini, dilakukan analisis proses memanfaatkan flowchart untuk menjelaskan tahapan 
dari ekstraksi tekstur dengan GLCM, ekstraksi warna dengan Color Moment, kemudian tahapan 
klasifikasi menggunakan K*Tree yaitu pencarian tetangga terdekat dengan nilai K yang optimal. 
b. Mengidentifikasi kebutuhan fungsional sistem menggunakan diagram usecase.  
2. Perancangan Sistem 
a. Melakukan perancangan tampilan user interface menggunakan aplikasi Balsamiq. 
b. Melakukan perancangan tabel dari basis data menggunakan Microsoft Access. 
3. Pengkodean 
Pada tahap ini dilakukan penulisan kode program dengan bahasa C#. 
4. Pengujian Hasil 
          (5)            
    (6)            
                 (7)            
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Pada tahap ini dilakukan proses pengujian dimana dataset diperoleh dari website 
https://www.kaggle.com/sohaibalam67/grape-disease yang terbagi ke dalam 4 (empat) jenis daun 
anggur. Kemudian diambil 250 citra dataset dan dibagi menjadi 150 citra untuk pelatihan (daun 
sehat sebanyak 36, hawar daun sebanyak 38, bercak daun sebanyak 38 dan campak hitam sebanyak 
38). Sisa 100 citra lagi digunakan untuk pengujian (daun sehat sebanyak 25, hawar daun sebanyak 
25, campak hitam sebanyak 25 dan bercak daun sebanyak 25). Hasil pengujian (klasifikasi) tersebut 
dianalisis dengan menggunakan metode Confusion matrix. 
2.3 Analisis Proses 
Sistem identifikasi jenis penyakit pada daun anggur dimodelkan dengan flowchart yang terdapat 
pada Gambar 1. Citra input diproses dengan transformasi warna dari RGB ke grayscale. Pada proses 
selanjutnya melakukan ekstraksi fitur tekstur dengan menggunakan Gray Level Co-occurence Matrix 
(GLCM). Ekstraksi fitur warna dilakukan dengan transformasi warna RGB ke L*a*b menggunakan 
color moment. Hasil dari ekstraksi fitur tekstur dan warna disimpan sebagai data latih atau digunakan 
sebagai data uji untuk proses klasifikasi dengan K*Tree. Sebelum dilakukan proses klasifikasi, dataset 
harus dilatih terlebih dahulu untuk menghasilkan variabel-variabel pengetahuan baru bagi sistem dimana 
variabel ini sebagai penentu jenis penyakit daun anggur yang diinput. 
 
Gambar 1. Diagram Proses Klasifikasi Penyakit Daun Anggur 
2.4 Analisis Kebutuhan Fungsional 
Kebutuhan fungsional dari aplikasi klasifikasi penyakit daun anggur dapat dilihat pada Gambar 2. 
 









Gambar 2. Kebutuhan Fungsional dari aplikasi klasifikasi jenis penyakit pada daun Anggur 
3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Hasil 
1. Tampilan Ekstraksi Fitur Dataset 
Gambar 3 menunjukkan tampilan untuk proses ekstraksi fitur tekstur dengan Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) pada citra grayscale, fitur tekstur warna oleh Color Moment pada citra 
CIELab, dan tombol Simpan Data untuk pelatihan jenis penyakit. 
 
Gambar 3. Tampilan Ekstraksi Fitur Dataset 
2. Tampilan Dataset Pelatihan 
Gambar 4 menunjukkan tampilan dari tabel hasil pelatihan. 
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Gambar 4. Tampilan Hasil Pelatihan 
3. Tampilan Proses Klasifikasi 
Gambar 5 menunjukkan proses klasifikasi dengan K*Tree. 
 
Gambar 5. Tampilan Proses Klasifikasi 
3.2 PEMBAHASAN 
Pada penelitian ini digunakan 250 citra dari 4 jenis daun anggur yaitu 3 penyakit daun yaitu bercak 
daun, hawar daun, campak hitam dan 1 daun sehat. Dimana masing-masing jenis daun anggur terdiri 
dari 150 citra sebagai data latih dan 100 citra sebagai data uji. Pengujian ini untuk menentukan akurasi, 
presisi, recall, dan error dari hasil klasifikasi. Cara pengujian klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 1. 
 
 








Tabel 1. Cara Pengujian 































1. Daun Sehat 
Hasil pengujian dari daun sehat pada dilihat pada Tabel 2. 
Tabel 2. Confusion Matrix dari Daun Sehat 
  Nilai Sebenarnya 
  True False 
Nilai Prediksi 
True 16 (TP) 4 (FP) 
False 9 (FN) 71 (TN) 
Akurasi = 
(TP + TN) 







 = 87% 
Akurasi sebesar 87% artinya hasil prediksi yang benar dari daun sehat (16 data) dan selain daun sehat 
(71 data) adalah mencapai 87 dari 100 data. 
Presisi = 
TP







 = 80% 
Presisi sebesar 80% artinya terdapat aktual 16 data yang merupakan daun sehat dari 20 data yang 










 = 64% 
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Recall sebesar 64% artinya terdapat 16 data yang diprediksi benar adalah daun sehat dari aktual 25 data 
daun sehat. 
Error = 
(FP + FN) 







 = 13% 
Error sebesar 13% artinya terdapat kesalahan prediksi sebanyak 13 dari 100 data. 
2. Hawar Daun 
Hasil pengujian dari penyakit hawar daun pada dilihat pada Tabel 3. 
Tabel 3. Confusion Matrix dari Penyakit Hawar Daun 
  Nilai Sebenarnya 
  True False 
Nilai Prediksi 
True 13 (TP) 7 (FP) 
False 12 (FN) 68 (TN) 
Akurasi = 
(TP + TN) 







 = 81% 
Akurasi sebesar 81% artinya hasil prediksi yang benar dari penyakit hawar daun (13 data) dan selain 
hawar daun (68 data) adalah mencapai 81 dari 100 data. 
Presisi = 
TP







 = 65% 
Presisi sebesar 65% artinya terdapat aktual 13 data yang merupakan penyakit hawar daun dari 20 data 










 = 52% 
Recall sebesar 52% artinya terdapat 13 data yang diprediksi benar adalah penyakit hawar daun dari 
aktual 25 data hawar daun. 
Error = 
(FP + FN) 







 = 19% 
Error sebesar 19% artinya terdapat kesalahan prediksi sebanyak 19 dari 100 data. 
3. Campak Hitam 
Hasil pengujian dari penyakit campak hitam pada dilihat pada Tabel 4. 
Tabel 4. Confusion Matrix dari Penyakit Campak Hitam 
  Nilai Sebenarnya 
  True False 
Nilai Prediksi 
True 24 (TP) 9 (FP) 
False 1 (FN) 66 (TN) 
Akurasi = 
(TP + TN) 







 = 90% 
Akurasi sebesar 90% artinya hasil prediksi yang benar dari penyakit campak hitam (24 data) dan selain 
campak hitam (66 data) adalah mencapai 90 dari 100 data. 
Presisi = 
TP







 = 72.73% 
Presisi sebesar 72.73% artinya terdapat aktual 24 data yang merupakan penyakit campak hitam dari 33 










 = 96% 








Recall sebesar 96% artinya terdapat 24 data yang diprediksi benar adalah penyakit campak hitam dari 
aktual 25 data campak hitam. 
Error = 
(FP + FN) 







 = 10% 
Error sebesar 10% artinya terdapat kesalahan prediksi sebanyak 10 dari 100 data. 
4. Bercak Daun 
Hasil pengujian dari penyakit bercak daun pada dilihat pada Tabel 5. 
Tabel 5. Confusion Matrix dari Penyakit Bercak Daun 
  Nilai Sebenarnya 
  True False 
Nilai Prediksi 
True 22 (TP) 5 (FP) 
False 3 (FN) 70 (TN) 
Akurasi = 
(TP + TN) 







 = 92% 
Akurasi sebesar 92% artinya hasil prediksi yang benar dari penyakit bercak daun (22 data) dan selain 
bercak daun (70 data) adalah mencapai 92 dari 100 data. 
Presisi = 
TP







 = 81.48% 
Presisi sebesar 81.48% artinya terdapat aktual 22 data yang merupakan penyakit bercak daun dari 27 










 = 88% 
Recall sebesar 88% artinya terdapat 22 data yang diprediksi benar adalah penyakit bercak daun dari 
aktual 25 data bercak daun. 
Error = 
(FP + FN) 







 = 8% 
Error sebesar 8% artinya terdapat kesalahan prediksi sebanyak 8 dari 100 data. 
Setelah selesai dilakukan perhitungan akurasi, presisi, recall dan error dari keempat  jenis daun 
anggur, maka dilakukan pencarian rata- rata dari keempat pengujian tersebut, sehingga diperoleh: 
Rata-rata akurasi = 





 = 87.5% 
Rata-rata presisi = 





 = 74.8% 
Rata-rata recall = 





 = 75% 
Rata-rata error = 





 = 12.5% 
Hasil klasifikasi cukup baik tetapi tingkat akurasi masih lebih kecil dari hasil penelitian [3] dan [4]. 
4. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil dari pengujian yang telah dilakukan maka dapat disimpulkan bahwa 
penelitian ini dapat mengidentifikasi daun sehat, penyakit bercak daun, campak hitam dan hawar daun 
dengan rata- rata akurasi adalah 87.5%, rata- rata presisi adalah 74.8%, rata- rata recall adalah 75% dan 
rata-rata error adalah 12.5%. 
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Adapun saran yang dapat disampaikan untuk penelitian lebih lanjut adalah mengembangkan 
aplikasi dengan menggunakan algoritma lain yang lebih baik lagi. 
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